
第 53 卷 第 15 期                            电力系统保护与控制                               Vol.53 No.15 
2025年 8月 1 日                         Power System Protection and Control                           Aug. 1, 2025 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.241293 

新能源不确定性表征方法及关键技术问题 

研究现状、挑战及展望 

李夫刚
1
，李夫海

2
，琚承乾

3
，陈仕军

1
，杨亚东

4
，丁 凡

5
 

(1.四川大学，四川 成都 610065；2.国网信产集团北京中电普华信息技术公司，北京 102211；3.华能澜沧江水电 

有限责任公司，云南 昆明 650214；4.国网石嘴山供电公司，宁夏 石嘴山 750001； 

5.国网宁东电力有限公司，宁夏 灵武 750001) 

摘要：随着清洁能源的大规模发展，风、光等清洁能源的接入日益增多，水、风、光多能互补系统的应用越来越

广泛。如何对水、风、光等能源的出力变化以及负荷增长的不确定性进行建模，给电网的安全、经济运行调度和

规划带来了许多挑战。采用基于传统概率建模和人工智能技术对不确定性进行量化是推动新型电力系统不确定优

化技术发展的关键。针对现有新能源不确定性表征问题，全面综述了相关研究。首先阐述了不确定性量化的概念，

新能源与气象耦合的关系及量化方法。其次从研究对象和数学问题两个方面阐述了电力系统新能源不确定性的基

本概念，回顾了现有的研究方法、评估指标和典型场景的应用现状。最后总结了当前研究中所存在的问题，并展

望了未来的发展趋势和挑战，旨在为相关研究提供参考与借鉴。 
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Abstract: With the large-scale development of clean energy, the integration of wind and solar power is increasing, and 

multi-energy complementary systems involving hydro, wind, and solar power are becoming more widely applied. 

However, accurately modeling the uncertainty in the output of these energy sources, as well as load growth, poses 

significant challenges for the safe and economical operation, dispatch, and planning of power grids. Characterizing this 

uncertainty using traditional probabilistic modeling and artificial intelligence technologies is crucial for advancing 

uncertainty-based optimization techniques in modern power systems. This paper presents a comprehensive review of the 

current research on renewable energy uncertainty characterization. First, it introduces the concept of uncertainty 

quantification and explores the coupling relationship between renewable energy sources and meteorological factors, along 

with relevant quantification methods. It then discusses the basic concepts of renewable energy uncertainty in power 

systems from the perspectives of research objects and mathematical problems, reviewing existing research methods, 

assessment indicators, and the application of typical scenarios. Finally, it summarizes the current research challenges and 

discusses future development trends and directions, aiming to provide references and insights for related studies. 
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0  引言 

在“双碳”目标成为国家战略的时代背景下，

随着能源转型，清洁能源上网比例不断增加[1]。可

再生能源(风电/光伏)因其低成本和零污染等显著优

势，在全球范围内得到了大力推广和应用[2]。据国

际能源署报道，2024 年全球可再生能源容量增长近

50%[3]。到 2028 年，风光使用规模将实现翻倍，预

计其共同份额将达到 25%[4]。新能源(风/光)属于间

歇性可再生能源(intermittent renewable energy sources, 
IRES)，其发电具有不可预测性和波动性，这为电力

系统的稳定供应和有效管理带来了巨大的挑战和不

确定性[5]。随着新能源并网规模飞速增长，因灵活

性需求所导致的弃电风险，以及高比例清洁能源系

统在安全运行方面面临的挑战日益凸显[6]。如何准

确描述风光出力不确定性成为克服这些挑战的关

键。因此，量化新能源不确定性对于系统运营商评

估发电损失的可能性并减轻此类风险至关重要。 
电力系统领域针对新能源不确定性建模的方

法主要包括鲁棒优化、区间优化、机会约束和场景

法[7-8]。鲁棒优化通过不确定性因素的边界信息构建

不确定性集合，并利用概率信息进行优化[9]。区间

优化使用区间数来描述系统中的不确定性参数，从

而建立区间优化模型。这种方法不需要假设不确定

参数的精确概率分布，因此在处理新能源出力不确

定性时具有独特优势。机会约束允许在一定的概率

水平下不满足某些约束条件，从而可以在面对不确

定性时保持一定的灵活性[10]。场景法降低了大量离

散场景的计算复杂度，有效提升了优化问题的效率。

与不确定性集合相比，离散场景在电力系统不确定

性优化中能够提供更可靠、更稳定的决策解[11]。随

着人工智能技术的迅速发展以及电力物联网的大规

模应用，为可再生能源不确定性量化研究带来了新

的机遇，也将成为推动能源革命的关键技术支撑。 
在此背景下，本文综述了不确定性量化的概

念、新能源出力不确定性的基础理论以及新能源不

确定性建模方法等研究。首先，全面概述了不确定

性的相关概念，涵盖了不确定性的定义，以及新能

源与气象之间的耦合关系及其量化方法。同时，本

文从新能源出力的不确定性入手，对研究对象及相

关数学问题进行了详细阐述。重点分析并归纳了风

电和光伏的不确定性建模及其核心技术问题。其次，

针对电力系统中的风电和光伏不确定性建模技术，

全面综述了传统的时序概率建模、场景分析和深度

学习技术 3 大方面的现有研究方法及其优缺点，并

介绍了不同技术的性能评估指标。此外，探讨了现

有技术在实际应用中的现状及面临的问题。最后，

总结了电力系统中可再生能源不确定性表征方法研

究所面临的问题，并对未来的研究方向及可能遇到

的挑战进行了展望。 

1   不确定性量化概述 

1.1 不确定度的定义 
不确定度是指测量值或预测值与实际值之间的

差异程度，表明了在进行测量或预测时固有的误差

范围。它反映了由于各种不确定因素(如测量误差、

环境变化等)所引起的结果的不确定性[12]。 
不确定度的定义和分析在科学研究、工程技术

和决策制定中具有重要意义，因为它有助于评估测

量和预测结果的可靠性和精度。不确定性与风险紧

密相关，在风险度量中起着重要作用。不确定性可

以分为两类：固有不确定性(aleatory uncertainty)是
自然界固有的，由系统内在的随机性所决定，无法通

过更多信息或分析来降低。认知不确定性(epistemic 
uncertainty)则源于对现象理解不足或信息不完整，这

种不确定性可以通过增加知识进行进一步研究，或

获取更多数据来降低[13]。 
在工程领域，不确定性通常被定义为由所收集

信息的内在缺陷而导致的知识不完备性[14]。在电力

系统中，不确定性的准确建模和分析对确保系统的

安全、稳定和经济运行尤为重要。其主要来源包括

可再生能源出力的波动性、负荷需求的变化以及设

备故障等[15-16]。通过采用先进的统计方法和人工智

能技术，可更好地应对这些不确定性，提升系统的

运行效率和稳定性。 
1.2 新能源与气象的耦合关系 
1.2.1 新能源与气象的耦合机理 

新能源的不确定性与气象因素之间的耦合机理

是一个复杂且重要的研究，尤其在风光能源发电领

域。以下概述了新能源不确定性与气象因素之间的

耦合关系。 
1) 光伏发电与气象因素的耦合：光伏发电功率

受多元气象因素的影响，包括辐照度、组件温度、

环境温度和风速等。光伏发电功率与气象影响因子

之间存在多重耦合的非线性关系，这使得仅使用线

性相关系数和灰色关联度来衡量气象影响因子的作

用程度难以获得满意效果。因此，信息熵理论和互

信息等方法被用来量化光伏发电功率与气象影响因

子之间的动态关联关系。 
2) 风电与气象因素的耦合：风电功率与风速、

温度、辐照度、相对湿度等气象因素密切相关。这

些气象因素的不确定性对风电功率的预测精度提出
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了挑战。 

3) 风光荷一体化预测中的耦合：在风光荷一体

化预测中，风电功率、光伏发电功率和负荷与气象

因素之间存在一定的互动耦合关系。考虑这些耦合

关系可以提升预测精度。另外，气象敏感型综合能

源负荷(如电、冷、热等)具有较强的随机性、不确

定性及耦合转化关系。 

4) 中长期时序场景生成中的耦合：在高比例可

再生能源电力系统中，源荷功率在气象的影响下耦

合程度增加。基于典型源荷耦合模式的中长期时序

场景生成方法可以提高场景在气象方面的可解释

性，并减小源荷数据匹配样本少对中长期源荷耦合

场景生成的影响。 

1.2.2 量化新能源与气象的耦合关系的方法 

1) 互信息熵(mutual information entropy, MIE)

方法：基于 MIE 的相关性衡量指标，计算光伏功率

与各气象因素间的互信息熵，以实现高维气象数据

降维处理。这种方法可筛选出与光伏功率变化最相

关的气象因素，从而提高预测的准确性。 

2) 长短期记忆(long-short term memory, LSTM)

神经网络：结合 MIE 方法筛选出相似日样本，使用

LSTM 神经网络预测模型建立气象因素与光伏出力

之间的映射关系。此方法可捕捉时间序列数据中的

长期依赖关系，适用于短期光伏功率预测。 

3) 信息熵理论：利用信息熵理论对光伏发电功

率与气象影响因子之间的动态关联关系进行量化研

究。通过定义光伏发电功率与气象影响因子的互信

息，并选择等间距法近似计算其值，可以对不同天

气类型下的互信息值进行比较。 

4) 灰色关联分析方法：采用灰色关联分析方法

对气象影响因子作用程度进行趋势分析。这种方法

可以消除不同变量数值差异的影响，并考虑极值信

息对关联程度的作用，从而衡量光伏发电功率与气

象影响因子之间的关联程度。通过散点图和相关系

数对光伏发电功率与多元气象影响因子的相关性进

行分析，并讨论不同天气类型对相关性的影响。 

2   新能源出力不确定性理论 

2.1 风电不确定性数学模型 

风电机组的出力稳定性面临着多种挑战，其

中，风速作为风电发电的关键因素，其变化往往呈

现出不可预测的特征，导致风电机组的输出功率存

在较大的波动。Rayleigh 分布模型是一种统计分布

模型，常用于描述某些特定类型的随机变量的概率

分布。Rayleigh 分布适用于风速数据分布峰值较高

的风场。Rayleigh 分布的概率密度函数 R ( , )f v  及累

积分布函数 R ( , )F v  如式(1)、式(2)所示。 
2
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Rayleigh 分布的累积分布表达式为 
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式中： v表示风速； 为尺寸参数，代表风速分布

的宽带。风速分布越宽、波动范围越大， 的取值越

大；风速分布越集中、越均匀， 的取值越小。建立

风速模型后，可得出风机有功出力和风速的公式为 
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式中： *
wtP 为风机的实际输出功率； rP为风机的额

定功率； rv 为额定风速； civ 为切入风速； cov 为切

出风速；ρ 为空气密度；A为风轮扫过的面积； pC

为风能利用系数； v为当前风速。 
2.2 光伏不确定模型 

光伏发电系统由多个光伏组件组装而成，这些

组件的核心是太阳能电池片。太阳能电池片的性能

直接影响到光伏系统的发电能力，光伏发电的效率

和产量依赖于太阳辐射的强度，使用概率密度函数

 ,t t tf I μ ∣ 来描述太阳辐射度的分布，其中 tμ 、 t

分别为对数正态分布的均值和标准差。具体可描述为 
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式中： tI 为 t时段太阳辐射度； tm 、 tn 为对数正态

分布随机变量的均值和方差。t 时段出力与太阳辐

射度的相关性可近似表示为 
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式中： stdI 为标况下太阳辐射度； cr 为某特定情况下太

阳辐射度； srW 为额定输出功率； s ,tW 为实际输出功率。 
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2.3 功率偏差置信风险分析 

风光发电固有的不确定性和波动性使得功率预

测面临诸多挑战。预测误差可能导致实际出力的高

估或低估，从而对电力市场的用电量平衡产生深远

的影响。在这种背景下，引入机会约束的方法能够

精确地评估风光发电的高估和低估风险。通过采用

不同色调区域的方式，来表示不确定性置信区间中

的不同置信水平，使决策者能够更直观地了解各类

风险的可信程度。这种方法的实施不仅有助于优化

调度效率，还能为电力系统运营提供更为科学的决

策依据，如图 1 所示。 

 
图 1 风光高估/低估出力概率分布图 

Fig. 1 Wind/solar overestimated and underestimated 

output probability distribution 
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式中：Pr 表示概率； u ( , )u u  和 d ( , )u u  分别表示其

不确定性置信区间的置信上、下限； u为不确定性

变量及其预测值；1 α 为置信水平，α越小，置信

水平越高。 
2.3.1 风电出力高估/低估置信风险 

由于风力的随机性及预测方法的局限性，实际

发电量可能低于或高于最初的预测值。风力发电的

预测准确性受到多重因素的影响，具体的高估或低

估情况亟需通过综合的概率分布模型进行深入分

析，而这种高估或低估的概率分布见图 2。 

 
图 2 风电高估/低估出力概率分布图 

Fig. 2 Wind power overestimated and underestimated 

output probability distribution 
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式中： u
tv 、 d

tv 分别为 t时段风速置信区间的置信上、

下限。 
2.3.2 光伏出力高估/低估置信风险 

太阳辐射度的不确定性可用对数正态分布来描

述，因对数正态分布的累积分布函数和概率密度函

数相对复杂。可用出力直方图量化功率偏差风险，

其能够有效地评估光伏电站出力的高估和低估功率

偏差所带来的置信风险[19]。光伏电站可用出力直方

图如图 3 所示。 

 

图 3 光伏高估/低估出力概率分布图 

Fig. 3 Solar power overestimated and underestimated 

output probability distribution 

图 3 中， t 时段光伏电站的预估出力值为
sc
,

h
s ( )tW  、置信上限为 u

s, ( )tW  、置信下限为 d
s, ( )tW  ，

可推导得出 
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
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
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       (11) 

式中： u
tI 、 d

tI 分别为 t时段太阳辐射度置信区间的

置信上、下限。 
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综上所述，可得 t 时段光伏电站在置信水平

1  下出力高估、低估功率偏差置信风险 H
s, ( )td  、

L
s, ( )td  分别为 

d scH
s,

h

sch d sc

s, s, s,

s, s, s,
h

s,

( ) [ ( ) ( )]

{ ( ) [ ( ) ( )]}

t t t t

t t t t

fd R W W W

W E W W W

  

  

 



≤ ≤

≤ ≤
(12) 

L
s, s, s, s,

sch u

sch u s
s, s, s, s

h
,
c
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{ [ ( ) ( )] ( )}

t t t t

t

f

t t t

d R W W W

E W W W W

  

  

 



≤ ≤

≤ ≤
(13) 

式中： fR 、E 分别表示在置信水平1  下光伏电

站实际出力被高估/低估的相对频率、期望值。 

3   新能源不确定性建模方法 

风能和光伏发电过程中的不确定性量化表征研

究大致可以划分为两类：场景模拟与不确定性集合。

这两种方法在处理发电过程中的随机性和不确定性

时各具独特优势。场景模拟归属于随机优化的框架，

其核心在于通过大量的原始数据来获取准确的概率

分布信息。基于此，本文将新能源出力不确定性研

究方法归结为：基于传统时序概率建模的场景分析

技术、基于深度学习的不确定性建模技术两方面。 
3.1 基于传统时序概率建模的场景分析技术 

新能源发电出力波动并非完全随机，可通过分

析时间序列数据来识别其潜在的模式或趋势。因此，

在场景分析的过程中，需要深入研究时间序列的建

模方法。场景法是一种创新性的分析工具，它通过

利用历史的风能和光能发电数据，生成未来可能的

风力和光伏发电场景。这一方法的核心在于对生成

的大量场景进行有效地精简和筛选，应用场景削减

技术能够将众多场景浓缩为少数具有代表性的典型

场景，这些典型场景不仅反映了可再生能源出力的

波动特性，还有助于相关决策者更清晰地理解潜在

风险和变化趋势。 
3.1.1 场景生成技术 

场景生成技术是一种依据目标对象的统计属

性，采用特定的抽样策略，创建出反映该对象不确

定性特质的一系列情景方法。风光发电场景构建方

法可细分为 3 种主要类型，每种类型均具有特定的

应用场景与技术背景。第一类方法是直接对风电和

光伏的概率分布特性进行抽样，这种方法能够直观

地反映出风光发电的自然能量波动特征。第二类方

法侧重于对风电和光伏出力的统计特性进行数学建

模，以期在更为系统化的框架内捕捉到发电的不确

定性。第三类方法进一步结合了预测误差，对光伏

和风电的概率分布特性进行抽样，这种方法尤其适

用于需要考虑短期变动的场景生成。在实现场景生

成的技术手段方面，涵盖了多种具体技术，包括蒙

特卡洛和拉丁超立方抽样、自回归移动平均误差模

型、场景树构建方法及概率预测方法等。这些技术

的使用，使得风光发电场景的构建不仅具备了较高

的灵活性，还增强了其实用性，有助于在各种情况

下快速生成切合实际的电力调度场景。这些方法的

核心理念是将包含随机变量的随机优化问题转化为

凸随机优化问题，并求解其期望值模型为 

)m )in ( , ( , dPx X
E f x f x P


  


      (14) 

式中：x X 表示决策变量 x属于决策变量集合 X ；

P 为  在  空间的概率测度，属于概率空间

( )P  ； PE 为关于概率测度 P的期望。 

1) 蒙特卡洛方法 
蒙特卡洛方法是一种通过随机抽样和统计分析

来模拟和分析复杂系统的方法，在场景生成中具有

重要应用[20-21]。通过蒙特卡洛抽样生成场景的核心

内容包括随机抽样和模型运行。随机抽样：从每个

输入变量的概率分布中抽取大量数据点，通常通过

伪随机数生成器来实现。在设定的标准概率范围内，

采用类似于轮盘赌的随机选择方法来确定每个时间

点的预测误差及其相关概率。模型运行：将每组抽

样数据输入到系统模型中，运行模型模拟系统的行

为和输出。这些输出可能包括电力生产量、系统成

本、可靠性指标等。 
2) 场景树法 
场景树法是一种广泛应用于创建时间序列场景

的技术，其核心理念是，为每个时间点生成场景时，

均以前一个时间点场景的结果作为基础进行抽样。

在构建未来场景时，充分考虑了时间的连续性与相

关性[22]。值得注意的是，场景树的数量不仅受各时

间断面抽样数量的影响，还与时间长度有着密切的

关系，因此在生成大量场景树时，这一因素不可忽

略。此外，场景树法生成的序列通常没有充分考虑

时序相关性，可能导致生成场景序列出现较大的波

动。当抽样结果过于复杂或时间跨度较长时，会产

生“维数灾”问题，即场景空间的维度急剧增加，

导致计算和分析变得极为困难[23]。因此，在应用场

景树法时，需谨慎选择抽样策略和时间范围，以避

免此类问题的出现。 
3) 马尔科夫链法 
马尔科夫链法是一种常见且有效的场景生成方

法。其利用马尔科夫链的状态转移性质，通过给定

的转移概率来模拟和预测系统的未来状态[24]。由于

可再生能源的输出在时间上展现出一定程度的相似

性，因此可将其视作马尔科夫链模型[25]。在模拟风
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电和光伏出力的时序场景时，能够很好地捕捉到时

序相关性[26]。在构建长期能源场景模型的过程中，

可以运用一种先进的马尔科夫链模型。这种模型通

过对季节与气候特征进行详细分类，构建出在不同

条件下状态转换的概率矩阵。尽管马尔科夫链模型

能够捕捉时间序列之间的相关性，但在表达超短期

场景的时间序列特性方面存在局限，因此它更适合

用于生成短期而非超短期的能源场景。 
3.1.2 场景缩减技术 

在现代电力系统的优化研究中，场景缩减技术

的应用显得尤为重要。其主要目的在于从海量的光

伏和风电场景中筛选出具有代表性的场景，以此提

高优化模型的求解精度，并有效降低计算量。面对

日益复杂的可再生能源系统，大量的场景数据使得

对于目标函数的分析更加困难[19]。因此，合理的场

景缩减方法成为解决这一问题的关键。场景缩减的

方法可以分类为经验缩减法和数学缩减法两大类。

经验缩减法，如典型日法，主要依赖专家的经验来

选择具有代表性的典型日，这种方法的优点在于操

作简单，但可能会受到主观因素的影响，导致选择

的场景不够全面。而数学缩减法则通过更加客观和

系统化的方式，将初始场景通过合并形成典型场景，

常见的技术包括后向消减法、前向消减法、场景树

构建法及聚类分析等。这些方法旨在通过规则性和

规律性的挖掘，有效地提炼出能代表全局特征的少

量典型场景。 
3.2 基于深度学习的不确性建模技术 

针对上述研究现状，深度学习中的生成技术展

现出了其独特的优势。这类技术能够在处理复杂数据

时，通过模拟和生成不同的场景集，有效地扩展实验

和研究的可能性，从而为规划提供更为全面的视角。 
3.2.1 生成对抗网络 

生成对抗网络(generative adversarial networks, 

GAN)是一种深度学习模型，它通过对真实数据集进

行训练，以拟合模型，进而隐式地学习数据的概率

分布[27]。这种模型利用深度学习来识别和表达数据

的内在模式和特征。在 GAN 结构中的生成器和判

别器之间实现了一种“纳什均衡”状态[28]。这种博

弈过程可以通过式(15)来描述，它概括了 GAN 网络

在进行极大极小化博弈时的模型框架。 

~ ~min max ( , ) [ ( )] [ ( ( ))]
x zx p z pG D

V G D E D x E D G z   (15) 

式中： ( )E  表示期望值； x ~ xp 为真实数据 x服从

真实分布 xp ； z ~ zp 为噪声数据 z 服从噪声分布

zp ； ( )D x 表示真实数据 x在判别器中判别为真的概

率值； ( ( ))D G z 为生成数据 ( )G z 在判别器中判别为

真的概率值。 
Wasserstein 生成对抗网络是在传统 GAN 的基

础上改进而来，它引入了 Wasserstein 距离来衡量真

实数据和生成数据之间的差异，取代了原先的

Jensen-Shannon(JS)距离。这种改进有效缓解了 GAN
在训练过程中常见的梯度消失和训练不稳定的问

题[29]。根据文献[30]，Wasserstein 距离定义为 

r g
2

gr

1
( , ) s { [ ] [ ]}up ( ) ( )x p x p

f Q
W p p E f x E f x

Q 
  

‖‖

 (16) 

式中： r g( , )W p p 是真实数据分布 rp 和生成数据分

布 gp 之间的 Wasserstein 距离； sup 为最小上界；

2
f Q 为函数 f 满足 Q-Lipschitz 连续，其导函

数绝对值上界Q；Q为Lipschitz常数；L为Lipschitz

条件。 
GAN 在电力系统中的应用主要涉及新能源发

电场景的生成。通过训练生成器和判别器两个模块，

GAN 能够学习新能源发电数据的分布，并生成新的

数据样本，以处理新能源发电的不确定性问题。然

而，GAN 训练过程中会出现梯度消失或过拟合等问

题，需要通过调整网络结构和目标函数来解决。 

3.2.2 条件生成对抗网络 
条 件 生 成 对 抗 网 络 (conditional generative 

adversarial networks, CGAN)是一种对 GAN 进行改

进的模型，结构如图 4 显示。CGAN 通过引入条件

信息，结合了监督学习和无监督学习的技术[31]。类

似于 GAN，CGAN 也采用了生成器和判别器之间的

对抗性博弈机制。因此，生成器与判别器可由式(17)
和式(18)列出， GL 和 DL 分别为生成器和判别器的损

失函数。 

G [ ( ( ))]
zpzL E D G z y            (17) 

D [ ( )] [ ( ( ))]
z zp pz zL E D x y E D G z y       (18) 

CGAN通过引入条件信息生成特定条件下的新

能源发电场景。例如，以风/光电站的空间位置作为

条件信息，学习可再生能源出力的时间空间相关

性，生成风/光场景。CGAN 在电力系统中的应用可

以提高场景生成的准确性和适用性。 
3.2.3 深度卷积生成对抗网络  

深度卷积生成对抗网络 (deep convolutional 
generative adversarial networks, DCGAN)是对 GAN
架构进行的一系列优化。这种架构上的改进不仅显

著增强了网络的稳定性，还有效提升了生成样本的

质量。此外，该改进还提高了模型的收敛速率，

使得训练过程更加高效，以此提升了生成数据的质

量，从而生成高质量的合成样本[32-33]。图 5 展示了

其结构示意图。风电光伏的出力曲线包含了多样动
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态特征，DCGAN 的特性使其特别适合捕捉这类曲 线中的动态元素[34-35]。 

 

(a) 生成器 

 
(b) 判别器 

图 4 CGAN 的结构示意图 

Fig. 4 Structure diagram of CGAN 

 

图 5 DCGAN 结构示意图 

Fig. 5 Structure diagram of DCGAN 

DCGAN 采用卷积神经网络作为生成器与判别

器的网络结构，训练过程更稳定，生成样本多样性更

丰富。在电力系统中，DCGAN 可用于生成风光发电

功率场景，通过引入缩放点注意力机制，将深度卷积

网络替换成时序卷积网络，构建时序生成对抗网络。 
3.2.4 变分自编码器 

变分自编码器(variational autoencoder, VAE)是
自编码器的一种发展形式。VAE 作为一种高效的数

据生成模型，其网络结构主要由两个关键组件组成，

包括编码器和解码器。编码器的作用是将输入数据

映射到潜在空间，而解码器则负责从潜在空间中重

构出与原始输入相似的输出[36-37]。在此框架下，为

了量化识别模型与真实后验分布之间的拟合程度，

VAE 利用 KL散度(Kullback-Leibler divergence)来进

行相应的测量[38]。因此，VAE 的损失函数 ( , , )L x 
的完整计算公式为 

 
 ( )

( , , ) ( ) , ( )

log ( )

KL

q x

L x q x p x

E p x

      
  

 



   


   (19) 
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式中： ( )q x  为编码器； ( )p x  为解码器； 为

隐变量；前项表示隐含变量的概率分布与先验分布

之间的相似程度，二者的概率分布越接近，KL 散度

值越小；后项表示重构样本与原始样本之间的误差。 
在电力系统中，VAE 可以用于生成与原始数据

类似但不完全相同的数据，如图像、文本、音频等，

也可以用于数据增广和异常检测。VAE 与 CGAN
的联合结构可以通过 VAE 提取天气信息的特征，并

将相关特征作为 CGAN 的条件信息，生成特定天气

条件下的光伏出力场景。 
3.2.5 改进变分自编码器 

传统的 VAE 虽然在一定程度上提升了生成效

果，但在处理一些特定类型的数据集时，其局限性

逐渐显露[28]。在此背景下，文献[32]提出了一种新

型的 VAE 模型，该模型具备无监督标签功能，能够

自动识别和区分不同的数据类型，从而为数据生成

提供更为智能的支持，结构如图 6 所示。通过自动

化的标签识别，不仅减轻了人工处理的负担，还在

很大程度上降低因主观判断所带来的偏差。 

 
图 6 改进 VAE 结构示意图 

Fig. 6 Improved VAE structure diagram 

与标准 VAE 不同，改进的网络结构在编码网络

与解码网络之间引入了一个标签值 y。与 VAE 的目

标相类似，改进网络的目标函数可看作后验分布

( , , )p x y  与先验分布 ( , , )q x y  之间的 KL 散度。 

 ( , ) ( , , ) ( , , )KLL p x y q x y          (20) 

与前述 VAE 损失函数推导类似，经替换并整理

化简可以得到 

~ ( )

KL( ( , ) ( , ))

( , )
( , ) ln d d

( , )

( )
KL( ( , ) ( )) ln

( )

 






 

 


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

 





 
 

 



y p y

p y x q y

p y x
p y x y

q y

p y
E p x y q y

q y

  (21) 

式中：KL( ( , ) ( , ))  p y x q y 表示隐变量 的先验

分布与后验分布之间的差异； ( )p y 表示标签值 y的

后验分布； ( )q y 表示标签值 y的先验分布。若对标

签值分布无先验要求，可认为 ( ) ( )p y q y ，则第二

项为 0。公式为 

~ ( ) ( , )~ ( , )

~ ( )

[ [ ln ( , )]]

[KL( ( , ) ( ))]

x p x y p y x

y p y

L E E q x y

E p x y q y

  

 

  

∣
   (22) 

在电力系统中，改进 VAE 可以用于增强数据，

提高模型的泛化能力和故障诊断的准确性。改进的

VAE 模型，如 InfoVAE，通过引入信息瓶颈来提高

模型的泛化能力。这些改进模型可以用于生成更加

多样化和真实的新能源发电场景，或者用于电力系

统的异常检测，通过识别数据中的异常模式来提高

系统的安全性和可靠性。 

4   不确定性表征方法的应用研究现状  

4.1 基于传统概率建模方法的处理技术 

针对风光不确定性的研究，采用统计学方法建

立出力场景模型显得尤为重要。将风电和光伏出力

的不确定性视为一种统计模型。通过统计学手段能

够有效地捕捉风电和光伏能量输出中的不确定性，

并生成相应的出力场景，为电力系统的调度和规划

提供重要支持。文献[39]采取分段处理的方式来对

预测误差进行建模，基于联合正态分布，通过抽样

生成了所需场景。文献 [40] 提出了一种基于

Wasserstein 距离度量的最佳分位数方法生成典型情

景集，其综合考虑了能源之间的相关性。此外，文

献[41-43]运用了拉丁超立方抽样技术对风电出力预

测过程中存在的误差概率分布进行分层抽样。现有

的统计模型大多集中于描述单一特征时序场景的不

确定性，这使得其在处理特定地点或系统的整体输

出时表现出明显的局限性[44]。值得注意的是，风电

场及其集群的误差分布往往不符合正态分布，而呈

现出其他复杂的分布特征，意味着传统模型在捕捉

可再生能源出力不确定性方面的建模能力不足[45]。

同时，多风电场场景的生成问题涉及深层的时间与

空间相关性，这一复杂性需要进一步的研究来进行

准确建模和预测[46]。因此，亟需深入探索新方法以

更好地应对这些复杂的时间空间相关性，提升模

型的准确性和实用性。目前，分析这种相关性的方

法主要可以分为两种类型：第一种是通过构建多元

变量的联合概率分布进行相关性分析；第二种是借

助 Copula 函数来提取相关性信息。文献[47]通过物

理机制解析模型，对风速的联合分布进行了预测，

从而生成了具有相关性的多风电场出力场景。然而，

单一的 Copula 函数不足以全面捕捉变量之间的相

关性。文献[48]提出了一种混合 Copula 函数模型，
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对两个风场之间的相关性进行深入分析，结果表明

其拟合的误差较小，具有较高的准确性。因此，准

确描述风电功率数据的相关性，须选择合适的

Copula 函数，以确保研究结果的有效性和可靠性[49]。 
场景分析法作为应对不确定性的重要工具，能

够明确地展示不确定因素的概率特征，建立随机规

划模型。目前，场景分析法主要依赖于基于概率模

型的方法，这些方法主要包括马尔科夫链法[50]、场

景树生成法及时间序列法[51]。在场景生成研究方

面，文献[52]通过采用自回归滑动平均模型创建了

多样化的场景数据。文献[53]利用 Wasserstein 距离

方法有效地构建了场景集。文献[54]创新性地将蒙

特卡洛抽样与轮盘赌相结合，对风电出力和碳交易

价格预测误差的概率分布进行了有效的抽样，从而

生成了相应的场景。文献[55]则运用自回归滑动平

均模型对历史风速数据进行建模，生成准确的风电

出力场景。在建立相关性模型方面，Copula 函数法

备受青睐。文献[56-58]均运用 Copula 函数构建了相

关性模型，经抽样技术生成用于分析的典型场景。

大规模的抽样场景集将导致计算效率降低。因此，

开展了很多场景消减算法的研究[59-60]。在场景缩减

研究方面，现有研究主要依赖于多种聚类算法。文

献[61]采用同步回代消除法进行场景缩减；文献[58]
对快进选择法进行了改进，提出了一种资源簇前向

选择法，显著降低了计算的复杂性；文献[62]使用

后向缩减法最大化样本的拟合精度，从而生成具有

代表性的典型场景；文献[63]比较了不同的场景缩

减技术在电力系统随机规划中的应用效果，结果显

示前向消减法的效果最佳；文献[64]在后向消减法

中引入了一个新的成本函数，其在随机规划问题中

的应用效果得到了显著提升。这种方法通过优化成

本函数改进后向消减法的性能；文献[65]则通过抽

样技术对风电、光伏发电和电力负荷的预测误差概

率分布进行研究，然后利用后向消减法对这些场景

进行了筛选和缩减。这些场景分析技术被成功应用

于离网/微电网风、光、蓄、储协同调度中，为电力

系统能源管理及规划提供了重要参考。文献[66]提
出了一种基于云模型的模糊均值聚类算法(fuzzy 
C-means method, FCM)，该算法能够高效、精准地

提取出具有代表性的典型场景。文献[67]提出了一

种启发式搜索方法，相较于传统的前向和后向缩减

方法，该新方法在处理速度上得到明显提升。然而，

这几种算法在应对大规模数据消减问题时伸缩性较

差，导致生成模型的复杂度增加，限制了生成场景

的多样性。因此，如何提升这些算法在处理大规模问

题上的适用性和效率，仍是当前研究需要重点关注

的问题。 
4.2 人工智能技术 

传统模型不仅处理复杂的非线性关系困难，而

且对训练数据量的要求较高，使得其在实际应用中

受到了一定的限制。深度学习的特性能够完全依赖

数据驱动，具备无监督和自主学习的能力，这些优势

使其在电力系统中的应用价值愈发明显。文献[68]
提出了一种基于条件变分自编码器的风光电出力随

机场景生成方法，该方法采用无监督学习方式来获

取数据样本的概率分布。文献[45,69]运用 CGAN 技

术探索风电出力在时间和空间上的相关性，生成精

准的可再生能源日前场景集。文献[34]提出利用

GAN 来学习可再生能源出力的时间空间相关性，

该方法旨在深入捕捉可再生能源出力的复杂特性。

文献[70]提出了一种基于数据驱动的新能源场景生

成方法，把自注意力机制和生成对抗网络判别器结

合，构建混合深度学习模型，突显了新能源出力时

序特性，提升了非线性拟合能力。文献[71]提出一

种新颖的算法，该算法基于 GAN 反向训练输入噪

声进一步优化生成对抗网络的性能。文献[72]为提

高模型捕获风光电站之间的时空相关性特征的能

力，引入梯度惩罚策略，进一步提出了改进的生成

对抗网络模型。文献[73]提出了基于残差卷积自编

码的风光荷场景生成方法，将多通道卷积与自编码

器融合形成多通道卷积自编码器，通过添加跨层级

调整模块，提高编码器的特征提取能力。文献

[46,74-76]采用 WGAN 的方法来进行风光场景的模

拟。尽管这种方法能够实现较为稳定的网络性能，

但在学习过程中其网络模型的约束性却显得不足。 
针对上述不足，文献[77]提出一种基于 CGAN

的多区域风电出力场景生成方法，该方法采用三维

卷积网络结构进行设计，避免了非线性相关性特征

的问题。该方法无需依赖复杂的概率建模和采样机

制，能够自适应地反映资源的随机性与动态性。此

外，当前的多源场景生成方法在生成过程中往往忽

视了样本中的时空相关性。为了应对这一问题，文

献[78]中引入了一种基于改进的 InfoGAN 方法的风

光出力场景生成技术，通过融入信息论的概念，提

高生成场景的可解释性和灵活性，有效解决了现有

方法在时空功率相关性建模方面的不足。文献[79]
提出了一个分布式的风力发电场景生成方法，并使用

生成对抗网络与强化学习相结合。文献[80]提出了一

种新的联邦深度生成学习框架，称为 Fed-LSGAN，

通过集成联邦学习和最小二乘生成对抗网络生成可再

生场景。另外，当前的研究方法普遍将时空功率统

一转换为一维向量进行处理。这种处理方式可简化
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数据的运算与分析，但会使模型无法真实反映原始

功率的时空分布关系。因此，现有方法在处理时空

功率时存在明显的局限性，亟需进行改进，以提高场

景生成的准确性和可靠性。文献[81]利用利用格拉姆

角场(Gramian angular fields, GAF)将一维数据转换为

二维图像，采用卷积神经网络(convolutional neural 
network, CNN)提取时间序列的相关特征，再用残差

神经网络(residual neural network, ResNet)提取与风

电功率相关的其他相关数据的特征，实现网络深度

增加及解决退化问题，对风电不确定性进行充分刻

画。在现代计算机视觉领域，实现高效可靠的场景

建模已成为一项关键的研究任务。为此，文献[82]
提出了一种可控场景生成方法，以提高场景建模的

质量和效率。该方法引入了 Transformer 的注意力机

制，以增强场景生成的准确性。文献 [83]采用

Transformer 深度学习模型用于风电功率预测，实验

表明该模型在准确性和效率方面均优于卷积神经网

络、长短期记忆网络等 4 种深度学习模型。此外，

采用卷积和深度可分离卷积的局部泛化机制，使得

模型在处理不同类型的场景时，能够保持较高的泛

化能力。这种多重机制的有效整合，显著提升了场

景建模的效率和可靠性，为相关研究提供了新的思

路和方向。 

5   关键问题、技术难点及未来展望 

在可再生能源不确定性建模领域，学习方法的

研究尚处于初级阶段。尽管不确定性量化表征的方

法已取得了一定的发展，但仍面临若干亟待解决的

问题。针对这些问题，本文将从以下几个方面进行

详细探讨。 
1) 模型精确性与计算复杂度的平衡 
概率建模方法通常需要较大的抽样规模，这不

仅增加了计算量，还显著增加了运算复杂度，给实

际应用带来了挑战。虽然简化模型在计算效率上有

所提高，但这种简化往往会导致精确性的下降；相

反，更为精确的模型通常伴随着较高的计算复杂度，

因此在实际应用中难以得到平衡。现有的建模方法

尚未有效解决这一问题，加之数据不足，限制了模

型在实际应用中的适用性和精确性。 
2) 场景分析的逼近精度与运算效率 
场景集生成算法的难点在于如何以尽可能少的

场景来逼近原随机优化问题的精度。现有的抽样方

法虽然基于大数定理，但初始规模庞大导致计算量

巨大。提升场景集对原问题的逼近精度与保持运算

效率之间的平衡是一个挑战。现有算法多采用串行

搜索方式，随着场景集规模的增大，时间复杂度急

剧上升。为了解决抽样场景集规模过大的问题，提

出了场景消减算法。然而，目前这些算法大多数仍

采用串行遍历搜索方式。这种方式的时间复杂度随

着场景集规模的增加而急剧增大，呈现平方指数增

长的趋势，限制了计算效率和处理规模，进而引发

维数灾的问题。 
3) 人工智能方法的泛化能力 
人工智能方法在处理大量数据时尤为关键，不

仅需要其具备很强的泛化能力，还要求能够在多样

化的环境中进行有效的学习和应用。随着优化调度

时段的增加，涉及的场景集合规模可能会呈现出指

数级增长，这导致对计算资源的需求大大提高，因

此必须不断优化算法和模型结构，以应对日益增长

的计算压力。尤其是在风光发电规模持续扩大的背

景下，算法必须能够适应更大规模的数据集与更复

杂的模型。综上所述，人工智能的广泛应用面临着

泛化能力、计算资源需求、模型解释性和算法可扩

展性等多重挑战，这些问题的解决将是推动人工智

能技术进一步发展的关键。 
4) 多源数据融合，跨学科交叉与集成 
通过融合气象数据、卫星遥感数据、地面观测

数据等多源数据，构建更加准确和鲁棒性更强的不

确定性模型。同时，风光发电不确定性表征涉及气

象学、统计学、计算机科学和电力系统等多个学科。

未来的研究可以加强多学科的交叉合作，集成各学

科的优势，推动技术创新和应用。例如，可以结合

气象学的预测模型和统计学的分析方法，发展更加

精确和可靠的不确定性表征技术。 
5) 基于海量数据，迁移建模 
在现有的场景生成研究中，数据集的完整性与

质量直接影响研究结果的准确性和有效性。尤其是

在新能源领域，风光场景生成时，研究人员常常面

临同源数据缺失或者数据不完整的困扰。这一问题

不仅限制了生成模型的性能，同时还对后续的分析

和预测造成了重大影响。此外，研究中还涉及到非

同源数据的使用，由于这些数据来源不同，存在显

著的异构性，进一步加大了场景生成的复杂性。面

对这些挑战，通过海量数据进行迁移建模显得尤为

关键。迁移建模可有效利用已有数据结构，减小风

光场景生成过程中的不确定性，提高生成结果的可

信度和可用性。与此同时，数字孪生化场景生成技

术的引入，不仅能够提升理论研究的创新性，还能

将这些研究成果转化为实际应用，推动理论与实践

的紧密结合。因此，针对新能源场景生成中的数据

缺失和异构性问题，结合先进的迁移建模与数字孪

生技术，为理论研究的实际应用开辟出新的途径。
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综上所述，未来的研究方向应当致力于将深度学习

与联邦学习方法结合起来，以开发出既具有可解释

性又能够实现训练稳定的概率建模方法。这种融合

不仅可以提高模型的适用性与整体性能，还能够增

强对复杂数据的处理能力，使得研究成果更具实际

应用价值。 
6) 动态不确定性表征，智能优化与决策 
构建动态不确定性表征模型，考虑风光发电输

出的时间序列特性和动态变化规律，提供更加实时

和灵活的预测与分析工具。 
(1) 风光动态不确定性表征 
风光动态不确定性表征是指对风力发电和光伏

发电系统中随时间变化的不确定性因素进行准确描

述和量化。这些不确定性因素可能包括风速的波动、

光照强度的变化、天气条件的突变等。动态不确定

性表征模型旨在准确捕捉风光发电(风能和太阳能)
输出的随机性和波动性。为了实现这一目标，可以

采用以下表征方法：对于风力发电，常用的表征方

法包括风速概率分布模型、风速时间序列预测等。

这些模型能够捕捉风速的随机性和波动性，为后续

的优化和决策提供依据。对于光伏发电，光照强度

的概率分布模型、云量预测等是常用的表征方法。

这些方法能够反映光照强度的变化，从而预测光伏

发电的输出功率。根据风光发电的不确定性表征，

可以制定更加合理的能源管理策略，提高能源利用

效率。 
(2) 智能优化算法与决策模型的结合 
在风光发电系统中，将动态不确定性表征结果

与智能优化算法和决策模型结合，智能优化技术用

于解决不确定性因素带来的挑战，可提升电力系统

的运行效率和经济性。基于规则的决策模型：根据

风光发电系统的特点和运行规则，制定相应的决策

策略。例如，在风速低于一定阈值时，启动备用电

源或调整风电场的输出功率。基于机器学习的决策

模型：通过训练模型可以学习风光发电系统的运行

规律和不确定性因素的变化趋势，从而制定更加准

确的决策策略。在电力系统优化调度方面：基于风

光发电的不确定性预测结果，构建优化调度模型，

考虑风光发电的波动性和预测误差，制定合理的发

电计划。在市场交易策略制定方面：在电力市场中，

利用风光发电的不确定性信息，可以制定更为灵活

的市场交易策略，优化资源配置，降低交易风险。

例如，基于预测误差的市场出价策略可以提高新能

源的市场竞争力。 
综上所述，通过构建动态不确定性表征模型，

结合智能优化算法和决策模型，将风光发电不确定

性表征结果应用于电力系统优化调度、市场交易策

略制定等实际场景，提高电力系统的运行效率和经

济性。这不仅有助于实现可再生能源的高效利用，

也为电力市场的稳定发展提供了支持。 

6   结论 

随着新一代电力系统在高比例新能源接入后，

其所表现出的多源性和复杂性带来了显著的不确定

性特征。面对这种挑战，对电力系统中源与负荷之

间的不确定性进行精确建模显得尤为重要，因为这

对系统的安全性、经济运行以及未来的规划都起着

关键作用。尤其是在风能和太阳能发电的快速发展

背景下，如何有效地表征其不确定性成为保障电力

系统安全与可再生能源持续发展的核心技术之一。

在风光发电不确定性建模技术方面，目前主要分为

两类：传统的时序概率建模方法以及基于深度学习

的先进技术。本文详细综述了这些方法的优缺点，

以及不同性能评估指标的适用性和有效性。这些建

模技术能够有效地量化风光发电的输出不确定性，

并且在电力系统的各个方面均有广泛应用，为现代

电力系统的稳定性和经济性提供了重要保障。未来

的研究应当致力于优化和改进现有的不确定性表征

方法，以提高其精度和可靠性，从而更好地支持电

力系统的高效运行和可再生能源的广泛应用。同时，

学界与业界也亟需总结在可再生能源不确定性表征

方法研究中所面临的问题，展望未来的研究方向与

挑战，以推动这一领域的发展。 
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